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红外视频彩色化

李佳豪１,２∗∗,孙韶媛１,２∗,吴雪平１,２,李大威１,２
１东华大学信息科学与技术学院,上海２０１６２０;

２东华大学数字化纺织服装技术教育部工程研究中心,上海２０１６２０

摘要　在无人车夜视红外视频彩色化问题中,考虑到可同时利用单帧图像的信息和视频的帧间信息,提出了一种

双通道循环生成对抗网络(DcCCAN)对夜视红外视频进行彩色化.DcCCAN是在循环一致生成对抗网络(CCAN)

的基础上提出的双通道生成网络.双通道生成网络具有良好的图像特征提取能力,能够自动提取视频中待处理图

像的特征,同时提取先前模型所生成图像的特征,然后将特征信息整合后生成一幅目标图像.通过在生成对抗性

训练中引入循环一致性训练机制,可无监督地学习得到红外域图像到彩色域图像的映射关系,从而实现红外视频

的彩色化.实验表明该方法能够为视频中的红外图像赋予自然的色彩信息和纹理信息,且满足实时性要求.
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１　引　　言

夜间无人车在行驶过程中无法得到彩色视频信

息,无法准确感知无人车周边的环境,因此需要获取

红外视频提高无人车在夜间行驶的环境感知能力.
夜间无人车所获取的红外视频完全不同于可见光视
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频,无色彩且纹理简单,对比度和信噪比低且图像模

糊[１].乘坐夜间高速行驶的无人车的乘客,因为无

法清楚地了解道路信息,很容易产生焦虑情绪.如

果为无人车拍摄的红外视频实时地赋予接近真实场

景的色彩和纹理信息,并呈现给乘客,乘客能够更清

楚地了解道路信息,从而克服焦虑的情绪.同时,红
外视频的彩色化结果有助于无人车理解道路状况,
给出更加准确的驾驶策略,提高行车安全性能.

针对红外图像及视频的彩色化问题,目前比较

成熟的方法是基于色彩传递的传统机器学习方法.
色彩传递是将图像A和图像B合成一幅新的图像

B′,使B′同时具有A的色彩和B的形状等信息[２],
这需要人工设置关键帧和大量的人工干预.代中华

等[３Ｇ４]对视频关键帧进行C均值聚类,再引入Fisher
评价算法[５]进行图像分割,将关键帧图像的色彩信

息传递到红外图像,实现彩色化.谯帅等[６]采用改

进的 KLT (KanadeＧLucasＧTomasi)运动估计方法

提取视频中的图像并跟踪特征点,将图像分为若干

区域,然后通过色彩传递的方法按区域为图像上色.
文献[３]和文献[６]所采用的传统机器学习方法需要

人工设置大量的彩色关键帧,应用场景较为单一,不
能满足实时性要求,且只能简单地将红外图像中的

树木、草地赋予绿色,将天空赋予蓝色,将建筑物赋

予黄色等,无法还原真实的彩色场景.谷小婧等[７]

提出了基于支持向量回归(SVR)和多尺度特征提取

的红外图像彩色化方法,首先对红外图像进行多尺

度特征提取,然后通过支持向量回归模型学习红外

图像到彩色图像的映射关系,但这只适用于单幅红

外图像的彩色化,且同样采取对图像中的场景按类

别简单上色的策略,与实际场景有很大偏差.
生成对抗网络 (GAN)模型在图像生成、图像

翻译、图像复原等领域取得了巨大成功[８].Isola
等[９]提出了条件约束对抗网络(CAN),可将两种类

型的图像相互转化,首先构建A类型图像与B类型

图像一一匹配的数据集,再将数据集输入网络模型,
迭代学习后即可得到A、B图像可相互映射的参数

模型.Zhu等[１０]在Isola等的基础上提出了循环一

致对抗网络(CCAN),该网络无需将A、B类型的图

像一一匹配,通过将对抗损失与循环一致性损失相

结合可无监督学习得到A、B两种类型图像的映射

关系.以上两种方法可以实现图像不同风格之间的

相互转换,而红外图像的彩色化问题也可以看成将

一幅红外图像转化为彩色图像,因此本文采用循环

一致对抗的思想对红外视频进行彩色化.

本文提出了一种将红外视频映射到彩色视频的

方法,该方法能够真实还原红外视频中各个场景的

纹理和色彩.考虑到红外视频彩色化问题中红外视

频中相邻两帧之间的图像场景差别较小,因此彩色

化后的视频中相邻两帧图像也应十分相似,受循环

一致对抗神经网络[１０]的启发提出了双通道循环生

成对抗网络(DcCCAN).该网络采用的双通道生成

网络模型在原有生成模型的基础上增加了一个权值

共享的卷积网络通道,生成网络提取待转化红外图

像特征的同时,可提取上一帧彩色化结果图像的特

征,使 网 络 模 型 具 备 了 利 用 视 频 帧 间 信 息 的 能

力[１１Ｇ１２],更适用于对红外视频进行彩色化处理.与

不能利用帧间信息的深度学习模型相比,本文模型

的彩色化结果更加接近真实场景.由于红外相机和

彩色相机的成像原理及成像速率不同[１３],很难将红

外图像与该图像对应的彩色图像一一匹配,因此在

对抗生成性损失的基础上,引入循环一致性损失,于
是在网络的训练过程中不需要将红外图像与彩色图

像一一匹配,实现了网络的无监督训练.本文方法

无需人工设置彩色关键帧,实时性能优越,且更加适

用于视频处理,彩色化结果更加自然.
红外视频彩色化是通过训练双通道循环生成对

抗网络实现的.首先将双通道生成网络G,F 和判

别网络DX ,DY 构成双通道循环生成对抗网络模

型,再将对抗性损失和循环一致性损失的目标函数

相结合调整各个网络层的权值,最终完成整体网络

模型的训练.第２节和第３节将着重介绍模型的网

络结构和训练的目标函数.

２　网络结构

网络结构包含四个子网络模型,分别是将红外

视频中的红外图像生成为彩色图像的双通道生成网

络G∶X→Y、将彩色视频中的彩色图像生成为红外

视频的双通道生成网络F∶Y→X、用于判断输入图

像是否为红外图像的判别网络DX 和用于判别输入

图像是否为彩色图像的判别网络DY.以上四个子

网络模型通过循环对抗的方式构成训练模型.采用

生成对抗损失进行训练的同时,引入循环一致性损

失,驱使生成的红外图像F[G(x)]与真实的红外图

像相似,生成的彩色图像G[F(y)]与真实的彩色图

像相似,对网络进行循环一致性训练,最终实现模型

的无监督训练.

２．１　双通道生成网络设计

视频中相邻帧图像十分相似,在视频处理中
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由网络生成的前一帧目标域图像包含很多有用信

息,鉴于此,提出了更加适用于视频图像相互转化

的双通道生成网络.该网络同时提取当前帧待转

化图像和前一帧转化完成的图像的特征,生成当

前帧转化后的图像.如图１所示,双通道生成网

络主要包含三部分:双通道卷积网络(ConvNet)、
残差网 络(ResNet)和 反 卷 积 网 络 (deConvNet).
双通道卷积网络包含两个权值共享的卷积网络,
一个卷积网络用于提取待转化图像(frame)特征,
另一个卷积网络提取该生成网络上一轮生成结果

图的特征.最后反卷积网络将整合后的特征张量

生成为一张目标域图像.利用双通道卷积网络的

结构,生成网络能够利用帧间信息生成一张目标

域图像.

图１ 双通道生成网络

Fig敭１ DualＧchannelgenerationnetwork

２．２　判别网络

如图２所示,判别网络由一个四层卷积网络构

成.首先对输入图像进行四次卷积操作,得到一张

尺寸为３２pixel×３２pixel的特征图,然后将特征图

输入sigmoid交叉熵函数[１４],判断输入图像是否符

合目标图像的分布.本文模型中包含两个判别网

络,分别是判断输入图像是否为红外图像的判别网

络 DX 和判别输入图像是否为彩色图像的判别

网络DY.

图２ 判别网络

Fig敭２ Discriminativenetwork

２．３　双通道循环生成对抗网络

本文的目标是从训练样本红外视频数据集

{xi}N
i＝１∈X 和彩色视频数据集{yi}M

i＝１∈Y 中学习

到将红外视频映射到彩色视频的函数关系G∶X→
Y.图３包括将红外视频映射到彩色视频的双通道

生成网络G∶X→Y 和彩色视频映射到红外视频的

双通道生成网络F∶Y→X,同时引入两个对抗判别

网络DX 和DY,DX 用于区分真实红外图像{x}和
彩色图像生成的红外图像{F(y)},DY 用于区分真

实彩 色 图 像 {y}和 红 外 图 像 生 成 的 彩 色 图 像

{G(x)}.采用双通道生成网络,该网络输入待转化

图像和该网络上一轮生成的图像,输出目标图.例

如双通道生成网络G 输入图像是红外图像xi 和G
网络上一轮生成的彩色图像G(xi－１),输出图像是

xi 的彩色化结果G(xi).生成网络的损失函数由

两部分组成:１)用于比较生成图像分布与目标图像

分布的对抗性损失LGAN,如图３(a)所示;２)用于减

小生成网络G、F 映射空间的循环一致性损失Lcyc,
如图３(b)所示,其中yi 与G[F(yi)]之间或者xi

与F[G(xi)]之间越相似,则循环一致性损失Lcyc越

小.对抗性损失LGAN与循环一致性损失Lcyc的定

义将在第３节着重介绍.

G(xi－１)＋xi
DcGN:G

→G(xi)＋

F(yi－１)
DcGN:F

→F[G(xi)], (１)

xi,F[G(xi)]→Lcyc, (２)

F(yi－１)＋yi
DcGN:F

→F(yi)＋

G(xi－１)
DcGN:G

→G[F(yi)], (３)

yi,G[F(yi)]→Lcyc, (４)

xi,F(yi)
DX
→loss:LGAN, (５)

yi,G(xi)
DY
→loss:LGAN. (６)

　　(１)式和(２)式表示计算红外图像xi 的循环一

致性损失的过程.首先将红外图像xi 和前一帧彩

色化结果G(xi－１)同时输入双通道生成网络 G
(DcGN∶G),得到彩色化结果图G(xi);再将前一帧

由彩色图像生成的红外图像F(yi－１)与G(xi)输入

DcGN∶F,得到G(xi)生成的红外图像F[G(xi)],
并与xi 相比较,计算循环一致性损失Lcyc.(３)式
和(４)式表示计算彩色图像yi 的循环一致性损失的

过程,与红外图像xi 循环一致性损失计算过程相

似,不再赘述.(５)式和(６)式表示对抗性损失LGAN

的计算过程,判别网络DX 判别红外图像xi 和F 生

成的红外图像F(yi)是否符合红外图像的分布并计

算损失函数,判别网络DY 判别彩色图像yi 和G 生

成的彩色图像G(xi)是否符合彩色图像的分布并计

算损失函数.

０９１５０５Ｇ３
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图３ 训练流程图

Fig敭３ Flowchartoftraining

３　目标函数

目标函数包括两个方面,分别是对抗性损失

LGAN和循环一致性损失Lcyc.对抗性损失使双通道

网络能够学习到目标域图像的分布,循环一致性损

失使网络能够准确地将输入图像映射到目标图像.

３．１　对抗性损失

将对抗性损失分别应用于两个双通道生成网络

G 和F.对于双通道生成网络G∶X→Y 及其判别

网络DY,将损失函数定义为

LGAN(G,DY,X,Y)＝Ey~pdata(y)[logDY(y)]＋
Ex~pdata(x)log１－DY[G(x)]{ }{ } . (７)

　　生成网络G 将红外图像生成为符合彩色视频

Y 分布的彩色图像G(x),判别网络DY 区分真实彩

色图像{y}和红外图像生成的彩色图像{G(x)}.
该损失函数的目标是最小化G(x)并最大化DY,如

G∗＝argminGmaxDYLGAN(G,DY,X,Y).对于生

成网络F∶Y→X 及其对应的判别网络DX ,同样引

入类似的对抗性损失,如F∗＝argminFmaxDXLGAN

(G,DX ,Y,X).

３．２　循环一致性损失

理论上,对抗性损失能够使生成网络G 和生成

网络F 分别学习到向目标数据分布Y、X 的映射方

法.然而,由于网络的学习能力十分强大,可以将同

一张输入图像映射到目标域中任意一幅图像.因

此,单靠对抗性损失不能保证学习函数能够将一张

红外图像xi 映射到期望的彩色图像yi.为了进一

步减小可能映射关系的空间,网络的映射关系应该

是循环一致的.如图３所示,对于红外视频中的每

一帧图像xi,通过循环一致的网络构架都映射到原

始图像,如xi＋G(xi－１)→G(xi)→F[G(xi)]≈
xi.循环一致性损失定义为

Lcyc(G,F)＝Ex~pdata(x) ‖F[G(x)]－x‖１{ }＋
Ey~pdata(y) ‖G[F(y)]－y‖１{ } . (８)

３．３　完整目标函数

完整目标函数为

L(G,F,DX ,DY)＝LGAN(G,DY,X,Y)＋
LGAN(F,DX ,Y,X)＋λLcyc(G,F), (９)

式中:λ控制对抗性损失和循环一致性损失的权重.
训练目标为

G∗,F∗ ＝argmin
F,G
max
DX

,DY
L(G,F,DX ,DY).

(１０)

　　本文模型的训练可以看作对两个“自动编码器”
的联合训练:GF∶Y→Y 和FG∶X→X.每个编码器

都通过特定的结构实现:首先将图像映射到中间域图

像表示,然后通过中间域图像映射到自身.这种设置

使得生成对抗网络突破了图像转换时存在过多映射

关系的瓶颈.本文中红外图像到红外图像映射的自

动编码器X→X 的中间域图像是彩色域图像Y.

表１　实验配置

Table１　Experimentalconfiguration

Project CPU Memory GPU Operatingsystem CUDA
Content Inteli５Ｇ６６００ １６GB NVIDIAGTX１０７０ Ubuntu１４．０４ CUDA８．０

０９１５０５Ｇ４
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４　实验过程和结果

４．１　实验配置

实验的机器软硬件配置如表１所示.将网络结

构搭建在知名深度学习计算框架 TensorFlow上,

TensorFlow将网络转化成计算图,通过反向传播实

现学习训练.

４．２　实验数据

采用的视频数据由搭载在汽车上的FLIR红外

摄像机以及Logitech彩色摄像机拍摄得到,其中红

外视频在夜间校园中拍摄,彩色视频于白天在校园

同一场景中拍摄.拍摄的原红外视频中每一帧的分

辨率为１６０pixel×１２０pixel,采用双三次插值的方

法将每一帧放大到２５６pixel×２５６pixel.拍摄的原

彩 色 视 频 中 每 一 帧 的 分 辨 率 为 １９６０pixel×
１０８０pixel,采用缩放和裁剪的方法将彩色视频的分

辨率调整到２５６pixel×２５６pixel.经过抽帧处理,
得到由４５３７帧的户外场景红外视频和３８１６帧的相

同户外场景彩色视频组成的数据集,其分辨率均为

２５６pixel×２５６pixel.数据集分为两部分,一部分

是由３８１６帧红外视频和３８１６帧彩色视频组成的训

练集,其他７２１帧图像组成测试集.

４．３　实验步骤

采用双通道循环生成对抗网络对无人车夜视红

外视频进行彩色化.将采集到的红外视频和彩色视

频作为训练集,对双通道循环生成对抗卷积网络不断

迭代训练使得模型收敛,存储整个模型的参数,将测

试红外视频输入模型中的生成网络G,输出彩色化后

的视频结果.训练过程中,生成网络G、生成网络F、
判别 网 络 DX 和 判 别 网 络 DY 均 采 用 学 习 率 为

０．０００２、动量为０．５的Adam优化器对函数进行优化.
实验流程如图４所示,首先利用红外视频和相同场景

的彩色视频对整个网络模型进行训练,再将夜视测试

视频输入训练完成的双通道生成网络模型G,即可得

到彩色化后的视频,训练过程大约耗时６h.

图４ 实验流程图

Fig敭４ Flowchartofexperiment

４．４　实验结果和分析

测试结果如图５所示,第１行为使用车载红外

摄像机在校园中拍摄的视频中随机选取的几帧图

像,第２行为采用循环一致对抗网络对以上红外图

像进行彩色化的结果,第３行为采用双通道循环生

成对抗网络得到的彩色化结果.可以看出,使用

CCAN对红外视频进行彩色化时,能够为红外图像

赋予色彩信息和纹理,但是效果较为粗糙,不够准

确,在路边停靠的汽车常被CCAN生成为树木或草

地,路边的树木也常被生成为建筑物,道路边的绿色

灌木也被错误地生成为红色灌木.本文采用了更加

适用于视频处理的双通道生成网络,能够利用帧间

信息,彩色化结果更加准确、清晰.如图５第３行图

像所示,本文算法能够准确地赋予树木、草地、建筑

物、天空及道路真实的颜色,同时也能较为准确地为

路边的车辆赋予色彩及纹理.使用TensorFlow的

时间函数对每幅图像的速度进行统计,循环一致对

抗网络处理每幅图像大约需要３８ms,本文网络略

为复杂,处理每幅图像大约需要４５ms,满足实时性

要求,而使用色彩传递的彩色化方法[３]处理每幅图

像大约需要３１８ms,计算时间是本文算法的４．６倍.
可见相对于传统方法,本文算法在计算速度指标上

有大幅提升.
模型目标函数的收敛趋势如图６所示.通过

Tensorboard工具输出得到迭代过程中(９)式所表

示的完整目标函数的值,可以看到DcCCAN在模型

迭代计算５００次左右就能够迅速收敛,损失值从

１．７７下降到０．５;在１０００~５０００的迭代训练中,损失

值以波动的形式缓慢下降,约从０．５下降到０．３６;在

５００００~５０００００的迭代训练过程中,损失值同样呈

波动的形式缓慢下降,最终损失值收敛在０．２７左

右.使用CCAN模型进行迭代学习时,模型损失的

收敛趋势与 DcCCAN相似.但经过大量迭代后,

DcCCAN能够利用帧间信息,所以能够收敛到更小

的损失值.这体现在图像彩色化的一些细节上,如
图５所示,DcCCAN彩色化后的图像表现得更加和

谐,而CCAN错误地将原图中绿色的灌木生成为红

色的灌木,并且错误地将树木的一部分生成为白色.

５　结　　论

针对红外视频彩色化问题,在循环一致对抗网

络的基础上,提出了双通道循环生成对抗网络.该

网络能够结合当前帧红外图像的信息和相邻帧彩色

化结果的信息,保证每一个特征都蕴含了相邻帧的

０９１５０５Ｇ５
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图５ 红外视频彩色化结果

Fig敭５ Resultsofinfraredvideocolorization

图６ 双通道循环生成对抗网络与循环一致生成对抗网络的

完整目标函数值

Fig敭６ FullobjectivefunctionsofDcCCANandCCAN

信息,同时保持了视频信息的稳定性,从而获得较好

的红外视频彩色化结果.该方法无需人工设置彩色

关键帧图像,适用场景广,操作简便.实验证明该方

法能够为视频中的红外图像赋予自然的色彩信息和

纹理信息,且满足实时性要求.
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